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Résumé. Cet article aborde le probléme de I'utilisation d’'un modideconnais-
sance dans un contexte de fouille de données. L'approchHeodm@bgique pro-
posée montre I'intérét de la mise en ceuvre de réseaux bagé&siaplée a I'ex-
traction de régles d'association dites delta-fortes (nmrengauche minimal, fré-
quence minimale et niveau de confiance contrélé). La déctaude regles po-
tentiellement utiles est alors facilitée par I'exploitatides connaissances dé-
crites par I'expert et représentées dans le réseau bay€¢e approche est
validée sur un cas d’application concernant la fouille derdes d'interruptions
opérationnelles dans l'industrie aéronautique.

1 Introduction

Un des objectifs de I'extraction de connaissances a pariifosinées consiste a fournir des
énoncés valides et utiles aux utilisateurs propriétaieesess données. L'utilité de ces énoncés
est d’autant plus grande qu'’ils décrivent une réalité duaamnon encore explicitée jusqu’ici,
autrement dit, une nouvelle connaissance.

Nous nous intéressons a I'extraction de connaissances yene régles descriptives comme
les regles d’association (Agrawal et al., 1993). Les prolele posés par I'extraction de telles
regles ont été étudiés intensivement ces dix derniéreganBén que I'extraction de toutes les
regles fréquentes et valides soit difficile dans de grangsdie données, des dizaines d'algo-
rithmes efficaces ont été proposés (Goethals et Zaki, 2@0&xgmple). Un second probleme
concerne le nombre considérable de régles qui peuventrétteentes et valides et donc ex-
traites. Une premiére solution consiste a rechercher desecdnres des ensembles de regles,
ou si I'on préfére, a éliminer des régles redondantes. Reatix importants dans cette direc-
tion concernent I'exploitation de représentations cosden des ensembles fréquents comme
les ensembles fermés (Pasquier et al., 1999; Boulicaut,e2Gf10) ou bien les ensemblés
libres (Boulicaut et al., 2003). (Jeudy, 2002) est une éasdez compléte de ces propositions.
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Par exemple, les régles ditédortes, car construites a partir d'ensembles fréquéitsres,
ont des propriétés intéressantes : membre gauche minidalince minimale mais aussi ni-
veau de confiance controlé par le nombre d’exceptions t¢lénparametred) pour la régle
(voir Becquet et al., 2002, pour une application en biolag@éculaire).

Cependant, I'élimination des redondances indépendamduetitdmaine d’application montre
clairement ses limites. Pour éviter de présenter aux atiligs experts des milliers de régles
fréquentes, valides et non redondantes, il faut alorsitlawaoit avec d’autres mesures d'in-
térét objectives (i.e., au dela des seules mesures de frégje¢ de confiance), soit assister la
prise en compte de l'intérét subjectif de I'analyste. Lanpifge direction de travail a donné
lieu a de multiples propositions (voir par exemple Azé, 208@ur une synthése récente).
Une seconde direction de travail consiste a assister letgment des collections de régles
extraites pour la prise en compte de la connaissance du denaaiainsi éviter de présen-
ter des informations triviales et/ou attendues. Notre Hygge de travail est que les regles
dites «intéressantes» sont celles qui non seulementosdtedrtaines contraintes sur des me-
sures d'intérét objectives (e.g., fréquence minimalefiaane suffisante) mais aussi sortent du
cadre des connaissances existantes pour I'utilisatensiAl est nécessaire de s'intéresser a
la modélisation et I'exploitation des connaissances deket dans un contexte d’extraction
de regles d’association. Les travaux de Padmanabhan eilifi(A1998) ont montré I'utilisa-
tion des connaissances de l'utilisateur par la définitiorédges. Cette approche a ensuite été
formalisée par un réseau de croyances (Padmanabhan elif,u2000) permettant d’extraire
I'ensemble minimum des régles d'association en fonctiamabmnaissances du domaine. Ce
type d’approche présente cependant une limitation. E, effie régle est jugée intéressante si
elle differe des régles définies dans le réseau de croyaneen@as par rapport a ce que I'on
pourrait inférer de ces croyances. Cette notion d'inféeemété développée dans Jaroszewicz
et Simovici (2004); Jaroszewicz et Scheffer (2005). Ceswastdécrivent I'utilisation d’un ré-
seau bayésien pour calculer I'intérét d’ensembles diitsi extraits a I'aide d’un algorithme
de type Apriori (Agrawal et al., 1996). La différence enteesupport estimé sur les données
et le support inféré a partir du réseau bayésien est calpold@echaque ensemble d’attributs.
Les motifs les plus intéressants sont ceux pour lesquelsdagince entre les connaissances
de l'utilisateur (i.e., I'évaluation au moyen du réseaugeiqui est observé dans les données
réelles est la plus forte. Ces ensembles d'attributs santiEnsoumis a I'utilisateur pour une
éventuelle mise a jour de la structure ou des parametressdaudayésien.

Dans cet article, nous proposons également une approclhede&igique pour exploiter des
connaissances du domaine dans le cadre de la découvertetifle lowaux intéressants, ty-
piguement des régles d’'association. Nous validerons apfieoche sur un cas d’application
réel en aéronautique. La section 2 présente I'approcheay®e. La section 3 introduit les
notations et détaille la solution proposée. La section 4itéccas d’application utilisé et les
expérimentations qui ont été menées. Enfin la derniereoseesit une bréve conclusion.

2 Approche envisagée

Nous décrivons I'approche méthodologique envisagée pailitér le processus de décou-
verte de connaissances a bases de motifs fréquents. Ongrsidiérer quatre étapes impor-
tantes :

— explicitation et modélisation des connaissances a g®liexpert,
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FiG. 1 — Apercu du processus de découverte de connaissances étudié

— extraction d’une représentation condensée des motéadris dans les données,

— utilisation du modele de connaissance pour faciliterdéuiee des motifs extraits,

— analyse et interprétation des motifs extraits.
La figure 1 reprend les différentes étapes de ce processiédawerte de connaissances et en
montre une vue globale.

2.1 Explicitation et modélisation des connaissances a prior

Cette phase de modélisation a pour principal objectif deéssmter les connaissances dont
I'expert dispose par rapport au domaine d’applicationstipossible, au départ, de modéliser
uniquement les connaissances les plus évidentes. Puis; aug mesure de I'exploration des
différents résultats d’extractions, I'expert peut sotdraaméliorer son modeéle pour faciliter
la découverte de motifs toujours plus intéressants enm@@inticeux qui apparaissent triviaux
au regard des connaissances déja connues. Pour ce faingt, di$poser d’'un formalisme de
représentation adapteé.

L'approche par réseau bayésien pour la modélisation desggsances apparait comme parti-
culiéerement adaptée. En effet, les réseaux bayésiens pentnge considérer dans un forma-
lisme commun les modéles de causaliéles probabilités. Ils ont aussi été utilisés de maniére
intensive pour des applications de modélisation de la desaace (Naim et al., 2004, chapitre
8) et il existe de nombreux outils pour les construire et lgdater.

Dans notre cadre d’application, il n’est pas souhaitableédéiser un apprentissage automa-
tique de la structure et des parametres du réseau bayénrieffeE on s'intéresse aux réseaux
bayésiens pour leur capacité a représenter de maniere ctegiantelligible la connaissance
d’'un expert plutdt qu’a une utilisation «directe » (préitint aide a la décision, etc.). Ainsi, la
structure du réseau est définie, puis mise a jour par I'atéisr expert du domaine. L'apprentis-
sage automatique des parametres du réseau est possibkeiidan, 1997, notamment), mais
cette solution n’'a pour l'instant pas été implémentée.

1La notion de causalité est a prendre ici au sensitif du terme, en ce sens qu’elle est plus facilement compré-
hensible par un expert que la notion de corrélation stqtisti
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2.2 Extraction d'une représentation condensée des ensemblzéquents

Cette phase concerne I'utilisation d’un algorithme d’agtions de motifs, en I'occurrence
des regles d’association. Les algorithmes de type Apreminettent d’extraire toutes les régles
d’association au dessus d’'un certain seuil de fréquence ebnfiance (spécifiés par I'utilisa-
teur). Un premier reproche classique vis a vis des algogthde ce type est qu’ils ne sont pas
utilisables sur des volumes denses et/ou fortement ces:éiéut du moins pour des seuils de
fréquences qui paraissent pertinents aux experts. Un dgobléme vient du fait que toutes
les regles qui satisfont les contraintes de fréquence ebulganice sont extraites. La question
de la redondance de ces collections, quel que soit le dond&pelication a été trés étudiée
(voir les nombreuses propositions de couvertures de tofecde regles). Par contre, il y a
encore peu de travaux pour I'élimination de motifs redomslau regard des connaissances
déja acquises par I'expert.

Pour résoudre le premier probléeme, on utilisera un algmétfBoulicaut et al., 2000) capable
d’extraire une représentation condensées des ensemdlgriits, les ensembles ditéibres
fréquents. Cet algorithme permet également, en calcudaiffdrmetures de tels ensembles,
de produire une collection concise de regles d’associgtiforte confiance appelées regles
o-fortes. En effet, le paramétiedétermine le nombre d’exceptions toléré pour les régles et
sa valeur est supposée étre petite au regard du seuil deefrégutilisé. Pasquier (2000) a
d’ailleurs étudié les propriétés de ces collections loesgg 0.

Pour résoudre le second probleme, il faut intégrer la casaace de I'expert au calcul de I'in-
térét des regles d’association extraites. A partir de Ip@siion décrite dans Jaroszewicz et
Simovici (2004), nous définirons une mesure d'intérét dgless-fortes. Cependant, I'objectif
de notre démarche ne consiste pas seulement a définir unelieauwesure de similarité, mais
plutdt & mettre en place un cadre méthodologique perméfaptoitation de la connaissance
expert et s’appuyant sur des algorithmes d’extractionaés. Certains liens importants entre
les réseaux bayésiens et les régles d’association serssiteplicités.

2.3 Utilisation du modéle de connaissance pour faciliter ldecture des
motifs extraits

En utilisant le formalisme des réseaux bayésiens, I'expapticite les connaissances qui
vont lui étre utiles pour le processus de fouille de donn€eanodeéle de connaissance a pour
but de faciliter la découverte de motifs pertinents, c&slire ceux qui ne sont pas pris en
compte par le modéle de connaissance, ou ceux qui le cosgredi
Plus précisément, ce modele permet a I'utilisateur de défrpriori- des dépendances entre
des attributs qu'il ne souhaite pas retrouver dans lestedsulle I'extraction. Pour cela, on
utilise les capacités d'inférence du réseau bayésien peaurar I'intérét des régles extraites,
en comparant les dépendances déduites du réseau bayésiginuit a partir des connaissances
du domaine) et les régles d’'association (extraites a gtidonnées réelles). Une divergence
forte indiqgue un motif potentiellement intéressant; isegnent, une convergence entre les
données réelles et I'estimation effectuée a partir du tébegésien indique des motifs déja
connus.
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2.4 Analyse et interprétation des motifs extraits

Il est peu probable que les premiéres itérations du modélégpment a éliminer correcte-
ment les motifs non intéressants. Par contre, nous penserdas mises a jour successives du
modele de connaissance vont pouvoir s’appuyer sur lescéixina réalisées. Ainsi, a chaque
itération du processus, deux possibilités se présentent :

— Les résultats de I'extraction font apparaitre des motifsraas; ce cas de figure nécessite
de la part de I'expert une reformulation des motifs décaisyete maniere a pouvoir
intégrer de nouvelles dépendances dans le modéle de ceamegs Le but est a |a fois de
pouvoir éviter par la suite la présentation de ce type defmatiais aussi de capitaliser
une certaine connaissance du domaine sous la forme de @épesdquantitatives et
qualitatives entres les variables du domaine.

— Les résultats de I'extraction présentent des motifs paheinent intéressani{glu point
de vue de I'expert); cela impligue généralement un travaihalyse et de recherche
dans I'ensemble des données relatives au domaine d'afipficd’expert peut ensuite
déterminer si les motifs sont effectivement porteurs devalbes connaissances ou si
ils révélent une insuffisance (en terme de représentativi@exhaustivité des attributs
pris en compte) des données disponibles. L'expert peugxmample, décider d’enrichir
la base de données en intégrant de nouvelles variableibftjr avant de procéder a
une nouvelle itération du processus.

Ainsi, I'expert doit reformuler les connaissances indsiftar les motifs découverts afin de pou-
voir les intégrer progressivement a son modele. Nous adérs pouvoir €liminer progressi-
vement les régles triviales ou connues et faciliter I'éreamg de régles plus intéressantes.
Notons que, dans ce contexte, le réseau bayésien représentaléle partiel (et dégradé) des
connaissances de I'expert. Il n’est défini et utilisé querpaciliter la lecture et I'interprétation
de régles d'association extraites (post-traitement dglesk

3 Réseaux bayésiens et motifs fréequents

3.1 Définitions et notations

Soit BD une base de données booléenneliet {A;, A,,..., A,} 'ensemble de ses
attributs booléendd est défini suDy = D4, x Da, X ... x D4, . PEP (i) dénote la proba-
bilité pour que I'ensemble d’attributsC H prenne comme valeur le vecteutUn itemset est
représenté par la paifd, i) avecI € H ensemble d’attributs fini non vide éensemble des
valeurs des attributs d& Lorsque cela n’est pas strictement nécessaire, l'itefis¢} sera
désigné simplement pdr
Un réseau bayésieRB est un graphe dirigé acyclique défini par un ensemble de soeud
correspondants aux attributs dé et parE C H x H I'ensemble des arcs du graphe. A
chaque nceud on associe une distribution de probabilitéitaamuelle Py, , o414, =
{A;]1(Va,,Va,) € E} représente les parents du ncelydPour une discussion détaillée sur les
réseaux bayésiens consulter Pearl (1988). Une des pexpdatréseau bayésien est de définir
de maniére unique la distribution de probabilité jointeffle

PP = 1] P, @
=1
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Une regle d’associatio® est un motifX = Y, ou X etY sont des itemsets tels que
Y £0etXNY = (. X est appelpartie gauchede la regleY la partie droite Soit 7 un
itemset, le support dedansBD, notésupppp(I), estl'ensemble des lignes (ou transactions)
de BD qui contiennent.
Ainsi, étant donné une base de donfig® définie sur un ensemble d’attribufs et un réseau
bayésienR B, il est possible d’obtenir la confiance d’'une regle d'asstieh R = X = YV
(voir Dechter, 1999, pour un exemple d’algorithme d'infée) :

confrp(X =Y) = Pyx,
= [P, 2)
=1
et par estimation sur les données :
SUpPs p (X UY)
fep(X =Y)= —22— 2 3
contsn (X =Y) = =g gy, (X) ®)

On travaille sur une représentation condensée des itefnégtents au moyen d’itemsets

d-libres et fréquents. En fait, I'algorithme utilisé protlune collection de coupled,s —
fermeture(I)\I). Chaque élémert est un itemsed-libre fréquent. S@-fermeture est I'en-
semble de tous les attributs qui sont vrais pour un enregignt lorsque ceux dele sont a
0 exceptions prés. Il s’agit donc d'une généralisation deolion classique de cloture au sens
de la connection de Galois puisque, lorsque: 0, I U 6 — fermeture(I) est un ensemble
fermé fréquent. L'entier positid permet donc de borner le nombre d’exceptfodisine régle
dite o-forte, i.e., une régl&k de la formel = § — fermeture(I)\I. |l faut comprendre que
-par construction- les régles ainsi générées ont une matiehe minimale et une partie droite
maximale, ce qui implique une confiance maximald d&rr BD lorsque la régle ne comporte
pas d’exceptions (par exemple, lorsque I'on exige 0.
En s'inspirant de Jaroszewicz et Simovici (2004), nous d&fams maintenant une mesure de
I'intérét d’'une régle d’association. Cette mesure estdasé la différence entre la confiance
de la regle estimée a partir des données et celle inférée paséau bayésien. Elle s’exprime
de la maniére suivante :

Int(R) = |confzp(R) — confrp(R)] (4)

3.2 Exploitation du modéle de connaissance

Nous disposons d'un algorithme qui calcule une collectienddjles d’associatiafifortes,
d’'un formalisme pour modéliser les connaissances a priofedpert, ainsi que d’'une mesure
prenant en compte ces connaissances pour évaluer l'idEséegles.

Pour se faire une idée du comportement de la mesure d'irdédis liens existants entre les
regles extraites et les implications au niveau du model@deraissance, nous allons décrire de
maniére empirigue deux cas de découverte de régles. Urepégt représenter (1) un motif
connu de I'expert, mais qui n’est pas encore pris en comptéep@seau bayésien ou (2) un
motif connu et pris en compte par le réseau.

2Une exception & une régl§ = Y est un enregistrement de la base qui contiénhais pasy”
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Soit R = A = B le motif extrait (confp (R) est proche dé puisque nous ne calculons que
des régleg-fortes). Dans le cas (1] n'est pas prise en compte par le réseau bayésien. On se
place alors sous I'hypothése d’'indépendance edte¢ B pour calculer I'intérét dek selon le
réseau bayésien. Ainsi, a partir de I'’équation 4, on obtiémi{ R) = |confzp(R) — Ps|. Ici,
I'intérét dépend donc principalement de la distributiorpdebabilité P définie dans le réseau
bayésien. Par exemple, si I'expert a défij = 0, 95, la regle R aura un intérét presque nul
car B est un événement tres fréquent. Dans ce cas, |'associatipparte pas de connaissance
supplémentaire. Inversement, /3 est faible, alors I'intérét de la régle sera élevé, signifian
alors a l'utilisateur la possible existance d'une dépendantreA et B.

On se place maintenant dans le cas (2) ou la rBgdet prise en compte par le réseau bayésien.
Cela signifie que I'on a défini explicitement un lien de dégeraA — B ainsi que la proba-
bilité Pp|4. On a alors IntR) = |confzp(R) — Pg 4|, Soit un intérét dépendant d;| 4 ; ce

qui correspond bien au comportement souhaité. En effes ldaras olPp 4 est proche de,
I'association n’est pas jugée intéressante car elle esggmond au modele défini par I'expert.
Inversement, si 'on a définPg 4 faible alors que confp(R) est proche d&, l'intérét de la
regle sera plus important, mettant ainsi en évidence unteazbation entre les données réelles
et la modélisation de I'expert.

4 Application a la fouille de données d’interruptions opéra-
tionnelles

Dans le domaine aéronautique, une interruption opératiast un retard au départ (dé-
collage) de plus de quinze minutes, une annulation ou ueerigtion de vol suite & un pro-
bléme technique (panne ou dysfonctionnement). Un tel éuéneest aujourd’hui considéré
comme important par les compagnies aériennes pour le cdé$ edécontentements engen-
drés.

De ce fait, lors du lancement de nouveaux projets avionsnggsieurs doivent fournir dés la
phase de conception une prédiction la plus réaliste pesdibla fréquence des interruptions
opérationnelles, qui sera mesurée lors de la future emplmit commerciale des avions. Ces
prédictions initient, guident et valident les choix de agption. Pour effectuer cette activité, les
ingénieurs utilisent un outil informatique implémentantraodele mathématique stochastique
intégrant les paramétres dont les impacts sur la fréquessmterruptions opérationnelles sont
connus. Cet outil est calibré et paramétré par le retourpd@egnce obtenu a partir d’avions,
de systemes ou d’équipements en service comparables.

Les besoins de recherche portent sur I'amélioration destasdle calcul utilisés par cet ou-
til de prédiction. Ainsi, la fouille des données en serviseiatéressante car elle permet de
découvrir de nouveaux facteurs qui pourraient étre ing2grées modeéles pour améliorer la
prédiction de la fréquence des interruptions opératideseDn se propose d’encadrer ce pro-
cessus de découverte par I'approche méthodologique péésdgans la section 2. L'analyse des
données doit permettre de valider les hypothéses qui omiriss et d’enrichir le modéle de
prédiction. Plus précisément, il s'agit d’aider I'experiétecter, ou a vérifier, la présence de
contributeurs de la fiabilité opérationnelle par la foudllss données en service.
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4.1 Expérimentations

La base de données relative aux interruptions opératimsnelgroupe les détails de tous
les problémes techniques. Pour notre étude nous avoneprscord avec I'expert, un sous-
ensemble de la base de données initiale. Aprées pré-traiteore dispose de 23 attributs dis-
crétisés et de plus de 12000 enregistrements décrivamttésliptions opérationnelles.

On se propose, dans un premier temps, de regarder les tessatzs de I'extraction des regles
d’'associatiorv-fortes. Ces regles sont présentées a I'expert en foncéaifiérentes mesures
d’intérét : confiance (Agrawal et al., 1993), J-mesure ($nettGoodman, 1992) et moindre
contradiction (Azé, 2003). Cette premiére extraction cortgpde nombreuses regles connues
de I'expert, ce qui permet de se rendre compte de la nécelssiggliciter certaines connais-
sances exactes (taxonomies) mais aussi des croyancesdeitexpert sur son domaine.

On peut donc identifier plusieurs catégories de connaissamue I'on peut expliciter dans le
réseau bayésien :

— Taxonomigla présence d'une telle structure dans les données estdnate car elle
permet de capturer différents niveaux de détails dans tgeg@’association. Cepen-
dant, I'existence de taxonomies introduit des dépendaexastes qui vont étre captu-
rées par un grand nombre de régles, occultant ainsi la &diregles potentiellement
intéressantes.

— Valeur d'attribut prépondérantdorsqu’un attribut de la base de données a une valeur
trés dominante (e.g. 95% des problemes ont eu pour consggjuanretard) alors il est
important de pouvoir intégrer cette information au mod@&@eannaissance afin d'éviter
la production de regles triviales.

— Croyance forteelle peut étre représentée comme une dépendance entreplusimurs
attributs du réseau bayésien et par la définition des tallgwgababilités jointes cor-
respondantes. L'outil le plus connu et le plus facile a meetin ceuvre pour décrire les
probabilités est I'échelle de probabilité (Druzdzel et dan Gaag, 2000).

Apreés intégration de ces connaissances dans un réseaignay@sis pouvons procéder au cal-
cul de l'intérét des regles d’association. Les résultatdenealors en avant d’autres connais-
sances, plus pertinentes, pour le domaine d’application.

4.2 Reésultats obtenus

Considérons d’abord I'extraction sans exploitation d'éseau bayésien. L'extraction a
donné 17760 régles-fortes. Le tableau 1 montre des exemples -choisis- destedigles au
moyen de 'algorithme décrit dans (Boulicaut et al., 200@)pport i, = 100, § = 15). Sur
une configuration PC de bureau, I'extraction a demandé 2tasrat 55 secondes.

Afin d'éclaircir la lecture de ces résultats, il peut étréeutie faire quelques précisions. Les
mots-clégemove , ecam, mel, etc. indiquent que I'analyse du texte libre rédigé par ehte
nicien a permis de déceler une action particuliére : « pépask » d'un équipement, apparition
de messages d’alertes, application d’'une procédure spéeifi orsqu’'un mot-clé est préfixé
delast= cela signifie qu'il s’agit du dernier mot-clé, correspondarune action, détecté
dans la description du probléme. Les nombres de 2, 4 ou ehifiésignent les équipements
incriminés dans l'interruption opérationnelle. Ces noesbobéissent a une taxonomie bien
précise : la norme ATA 100. Ainsi I'équipemeR86322 est un sous-équipement 8863,
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Index itemset o-libre = fermeture support  confiance
1 CS DY last=remove = remove 4046 1,00
2 2863 = SYSTEM 28 286322(-11) DY(-10) 245 0,96
3 TX last=nff = SYSTEM(-15) DY(-2) nff 247 0,94
4 15 = ENGINE 1511(-6) effect=DY(-8) 178 0,96
5 028886 = SYSTEM 02 0288 DY(-10) 234 0,96
6 ST2 last=none = OP2(-5) EngineXXA(-9) DY(-7) 238 0,96
7 4345 delay=0.5_1.5 = SYSTEM 43 434512(-3) DY 107 0,97
8 OP1 EngineXXA CS delay=0.5_1.5 remove = ST1(-12) DY last=remove(-14) 168 0,92
9 9911 TX delay=0.5_1.5 = SYSTEM 99 991112(-2) DY 155 0,98
10 8885 month=Aug = SYSTEM 88 DY(-4) 183 0,95

TaB. 1 — Exemples choisis de regles extraites.

etc. Ces équipements se regroupent en trois catégori€segpées par les mots-cEB¥STEM
ENGINE et STRUCTURELes code<CS TX, indiquent la phase de vol pendant laquelle le
probléme est survenu (phase de vérification au sol, déeglktg.). Les codeBY ou CNre-
présentent la nature de l'interruption provoqué (retanthugation, etc.). Pour des raisons de
confidentialité, les données sur les équipements ont diifidak, les sigles des compagnies et
des aéroports, ainsi que les numéros de série des aviongéowntléntairement rendus ano-
nymes BT fait référence aux aéroports &P aux compagnies). Enfin, les chiffres négatifs
entre parenthéses indiquent le nombre d’exceptions ligesadtribut de la partie droite de la
regle.
Une analyse des résultats du tableau 1 permet de mettre Bnlayarésence d’associations
correspondant :
— alataxonomie des équipements (regles 2, 4, 5, 7, 9 et 10),
— ades relations triviales entre I'identification du dermmt-clé et la présence de ce mot
clé dans le texte (regles 1, 3, 8),
— ala prépondérance dans les données de certaines valettribdis comméYou CS
— ou encore a des connaissances plus spécifiques du dorelZeque les liens entre les
compagnies et leur aéroport principal (régle 8), ou encateeain mois de lI'année et
I'apparition d’incidents sur un équipement spécifique.(esgstéme de conditionnement
d’'air pendant les périodes d’été, reégle 10), etc.
Ainsi, beaucoup de regles contiennent des connaissareesdiinues de I'expert. Nous mon-
trons maintenant que I'approche proposée permet d’areéllardécouverte d’informations
pertinentes grace a I'exploitation d’'un modeéle des commaaises du domaine, de type réseau
bayésien.

Taxonomie et associations évidentesL'intégration de ce type de connaissance au réseau
bayésien est triviale. L'expert va ajouter un lien de catéantre les attributs qui corres-
pondent a cette information. Par exemple, on peut définiriem éntreATA4d et ATA2d,

puis un lien entréATA2d et Category , etc. Les tables de probabilités sont ensuite définies
de maniere & exclure toute autre relation entre ces atiribuy.,P(ATA2d =43|ATA4d =
4345) = 1.0; et ainsi de suite pour tous les attributs obéissant a cedgpelation.

Itemsets prépondérants Il est important de définir la probabilité d’apparition desge-
ments fréquents. En effet, la définition des distributioagpdobabilités des événements fré-
guents permet de limiter le facteur d'intérét lié a la présede ces attributs dans la partie
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FIG. 2 — Représentation partielle des connaissances de I'expentgseau bayésien

Index itemset o-libre = fermeture support  intérét
1 CS DY last=remove — remove 4046 0,00
2 2863 = SYSTEM 28 286322(-11) DY(-10) 245 0,11
3 TX last=nff ~ — SYSTEM(-15) DY(-2) nff 247 0,13
4 15 = ENGINE 1511(-6) effect=DY(-8) 178 0,01
5 028886 = SYSTEM 02 0288 DY(-10) 234 0,01
6 ST2 last=none = OP2(-5) EngineXXA(-9) DY(-7) 238 0,31
7 4345 delay=0.5_1.5 = SYSTEM 43 434512(-3) DY 107 0,40
8 OP1 EngineXXA CS delay=0.5_1.5 remove = ST1(-12) DY last=remove(-14) 168 0,16
9 9911 TX delay=0.5 1.5 = SYSTEM 99 991112(-2) DY 155 0,09
10 8885 month=Aug = SYSTEM 88 DY(-4) 183 0,05

TAB. 2 — Utilisation du réseau bayésien pour mesurer I'intérét degles d'association

droite d’'une régle. Par exemple, on pourra défifiiiEffect = DY ) = 0,97 ou encore
P(Remove = true ) = 0,95. Ainsi la présence de l'attribuDY” dans la partie droite d’une
regle d’association n'influera pas sur le calcul de I'intél€ cette regle.

Connaissances plus spécifiqueslL'expert peut vouloir définir des connaissances fortes du
domaine, par exemple, le lien entre une compagnie et sa basiple, ou encore entre un
mois de I'année et I'apparition d’un probleme sur un équipenparticulier. L'expert doit re-
formuler sa connaissance du domaine pour I'adapter a lalieatién du réseau bayésien : il
doit créer des liens de causalité entre un ou plusieurduatisridu réseau puis définir les dis-
tributions de probabilités correspondantes. Pour celas pouvons employer la méthode de
I'échelle des probabilités pour expliciter, par exemple'jlgest probableque la compagnie
OP1soit associée a I'aéropdsT 1, etc.

La figure 2 reprend les différentes informations que I'ekpgiu extraire a partir des premiers
résultats obtenus et montre une modélisation partielleedeconnaissances, apres analyse et
reformulation des motifs déja extraits. Les tables de puiité@s jointes ont elles aussi été dé-
finies par I'expert mais elles ne sont pas présentées pouadess de clarté. Ce réseau est
ensuite utilisé pour calculer I'intérét des régles d’assttan présentées dans le tableau 1. Le
calcul montre (tableau 2) que les différentes regles omiémét faible. Ce résultat est cohérent
puisque le réseau bayésien a été défini de maniére a pouwaingi la plupart de ces motifs.
Néanmoins les régles (6) et (7) ont un intérét supérieur atres et nécessitent une analyse
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plus poussée.

La régle (6) montre un lien entre un aéroport et I'absencetidia de maintenancéast =
none) associés a une compagnie aérienne, ce qui pousse a sgaegalr le fonctionnement
de cette compagnie. En effet, certaines compagnies pnéfffectuer les opérations de main-
tenance «lourdes» dans leur base principale.

Laregle (7) met en avant une relation entre une tranche dedrassez important®.6_1.5 )

et un équipement particulie484512 ). Ce motif parait particulierement intéressant, mais une
analyse plus poussée reste nécessaire pour valider ou realité de cette association.

5 Conclusion

A partir des travaux de Boulicaut et al. (2000) et de Jarogzeet Simovici (2004), on
a mis en place une méthodologie permettant de faciliter éauléerte de régles d'association
potentiellement intéressantes. Notre approche met et laveoilaboration entre réseaux bayeé-
siens et collections de régles d’association (et donc eblecimequents). Cette méthodologie
a été testée sur un cas d’application concret concernaatitefdes données d’interruptions
opérationnelles dans I'aéronautique et elle montre destaés encourageants.
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Summary

This paper deals with the implementation of a knowledge rhiode data mining context.
The proposed approach relies on coupling bayesian netwotks rule extraction technique,
namely delta-strong association rule mining (minimal kegmber, minimal frequency and
high confidence). The discovery of potentially useful rutesnhanced by the use of encoded
expert knowledge. For validation purposes, our approathistrated with a use case dealing
with operational interruptions in the aeronautic industry
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